
















































































making  [1,2].  Increasingly, high‐quality geospatial datasets,  in particular  those derived 
from Earth Observation  (EO)  technologies,  are becoming  an  essential  source  of  infor‐





















































































from the TimeScan dataset  [46],  is now derived  from the multi‐temporal analysis of S2 
data. Here,  just as before,  the employment of higher resolution optical  imagery has re‐






ronmental  and  geographical  factors  that  correlate with  population  distributions  (e.g., 
land‐cover, topography, distance to waterbodies, distance to roads, access to services, and 
















































































were  prepared  by  the  Center  for  International  Earth  Science  Information  Network 
(CIESIN), which,  in  the context of a cross‐organizational collaboration with WorldPop 
produced population, accounts for the period 2000 to 2020 [49]. For most countries (except 
















































ISO  Year  2019‐UNPop  L1‐U  ASR  ISO  Year  2019‐UNPop  L1‐U  ASR 
BDI  2008  11,530,577  66  13  MWI  2019  18,628,749  73  14 
COM  2013  850,891  93  21  RWA  2012  12,626,938  67  7 
DJI  2009  973,557  77  52  SOM  2005  15,442,906  68  78 
ERI  2012  3,497,117  82  127  SSD  2008  11,062,114  69  83 
ETH  2007  112,078,727  67  35  TZA  2012  58,005,461  67  14 
KEN  2019  52,573,967  68  36  UGA  2014  44,269,587  70  11 
MDG  2010  26,969,306  69  19  ZMB  2010  17,861,034  69  67 
MOZ  2007  30,366,043  65  40  ZWE  2012  14,645,473  80  63 
MUS  2011  1,269,670  55  3                
Central Africa 
ISO  Year  2019‐UNPop  L1‐U  ASR  ISO  Year  2019‐UNPop  L1‐U  ASR 
AGO  2014  31,825,299  161  87  GAB  2003  2,172,578  48  73 
CAF  2012  4,745,179  174  58  GNQ  2014  1,920,917  39  29 
CMR  2005  25,876,387  58  89  STP  2012  215,048  7  12 
COD  2008  86,790,568  188  106  TCD  2009  15,946,882  62  142 
COG  2007  5,380,504  12  166                
Northern Africa  Southern Africa 
ISO  Year  2019‐UNPop  L1‐U  ASR  ISO  Year  2019‐UNPop  L1‐U  ASR 
DZA  2008  43,053,054  1540  41  BWA  2011  2,303,703  29  141 
EGY  2006  100,388,076  385  49  LSO  2006  2,125,267  80  20 
ESH  2014  582,455  27  103  NAM  2011  2,494,524  5473  12 
LBY  2006  6,777,453  22  280  SWZ  2007  1,148,133  55  17 
MAR  2014  36,471,766  1657  17  ZAF  2011  58,558,267    4 
SDN  2008  42,813,237  130  114                
TUN  2014  11,694,721  270  26                
Western Africa 
ISO  Year  2019‐UNPop  L1‐U  ASR  ISO  Year  2019‐UNPop  L1‐U  ASR 
BEN  2013  11,801,151  77  39  MLI  2009  19,658,023  765  38 
BFA  2006  20,321,383  351  28  MRT  2013  4,525,698  218  71 
CIV  2014  25,716,554  519  25  NER  2012  23,310,719  66  127 
GHA  2010  30,417,858  170  37  NGA  2006  200,963,603  774  34 
GIN  2014  12,771,246  340  27  SEN  2013  16,296,362  45  66 
GMB  2010  2,347,696  40  16  SLE  2004  7,813,207  160  21 
GNB  2009  1,920,917  39  29  TGO  2010  8,082,359  40  38 
























RS  thematic map,  a  comprehensive quantitative  evaluation  of population distribution 
grids should be based on  independent and high‐resolution ground‐truth data, such as 
population numbers at the pixel level. However, due to the fact that these types of refer‐










































attribute  is available  to  identify  their administrative  levels. Hence, aggregating  the L1‐











rated  polygons  representing  each  of  the  islands: Grande  Comore  (Ngazidja), Mohéli 
(Mwali), and Anjouan (Ndzuani). For the validation of Comoros, the two randomly se‐
lected L1‐units were merged  into  a  “multi‐part” polygon, and  their populations were 
summed. The two L1‐units were further used for validation. 
2.4.2. Statistical Analyses 































where 𝑝 , 𝑎  and 𝑑  represent the population, area and density of each individual sampled 
L1‐unit within a country j, respectively. Consequently, the MAE is the average of the sum 










































∑  𝑎𝑟𝑒𝑎 𝑠𝑒𝑡𝑡𝑙. 𝑜𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡𝑠
𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑎𝑟𝑒𝑎 𝑜𝑓 j
∗
𝑅𝑆𝑑𝐷 𝑠𝑒𝑡𝑡𝑙. 𝑜𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡𝑠






metric  that was  first  introduced by Palacios‐Lopez et al.  [32]  to categorise  the built‐up 
environment within any given area (polygon boundary) in terms of the size, number, dis‐
tribution (compacted/spread) and coverage of built‐up objects derived from the WSF2015 


















































ISO  n  %Pop  %Area  ISO  n  %Pop  %Area 
BDI  86  67.43  64.84  MWI  283  67.46  67.66 
COM  2  92.51  74.32  RWA  277  66.39  61.97 
DJI  3  70.30  20.14  SOM  50  57.57  72.94 
ERI  4  82.12  81.48  SSD  51  66.51  71.01 
ETH  490  68.42  76.15  TZA  2428  64.29  70.85 
KEN  229  63.50  71.34  UGA  918  68.88  74.57 
MDG  828  68.70  67.05  ZMB  99  62.65  66.01 
MOZ  275  62.54  71.95  ZWE  59  72.38  82.04 
MUS  105  68.07  64.78             
Central Africa 
ISO  n  %Pop  %Area  ISO  n  %Pop  %Area 
AGO  108  55.79  72.15  GAB  31  76.64  72.99 
CAF  115  71.90  72.34  GNQ  3  57.15  79.77 
CMR  37  56.16  71.30  STP  4  48.01  60.36 
COD  120  60.24  67.35  TCD  41  64.89  69.39 
COG  7  25.62  66.64             
Northern Africa  Southern Africa 
ISO  n  %Pop  %Area  ISO  n  %Pop  %Area 
DZA  1026  60.40  81.71  BWA  17  77.81  61.66 
EGY  225  70.70  13.14  LSO  53  65.61  76.83 
ESH  16  73.94  62.85  NAM  3645  67.27  72.71 
LBY  13  65.01  58.99  SWZ  35  63.95  67.39 
MAR  1072  64.82  74.57  ZAF    68.16  76.45 
SDN  85  68.41  62.40             
TUN  176  67.13  76.69             
Western Africa 
ISO  n  %Pop  %Area  ISO  n  %Pop  %Area 
BEN  51  70.29  86.78  MLI  507  60.98  77.50 
BFA  233  55.40  68.76  MRT  143  62.12  86.23 
CIV  344  65.74  70.21  NER  44  70.28  55.12 
GHA  113  60.45  75.22  NGA  515  65.33  68.31 
GIN  226  67.46  68.79  SEN  29  58.33  78.74 
GMB  25  80.82  70.63  SLE  106  66.34  72.30 
GNB  26  75.88  76.50  TGO  25  70.76  76.84 








South Africa  (ZAF)  report population densities higher  than 100 ppl/km2. A  total of 16 









sizes  ranging  between  1  km2  and  1000  km2. Countries  such  as  Eritrea  (ERI),  Somalia 
(SOM), South Sudan  (SSD), Western Sahara  (ESH), Libya  (LBY), Congo  (COG), Gabon 
(GAB), Equatorial Guinea (GNQ), Chad (TCD), and Botswana (BWA) report units with 



























Gabon  (GAB,  46.57%)  in Central Africa, Western  Saharan  (ESH,  6.64%)  and Morocco 



















ISO  n  Pop. D  %MAE  MAE  RMSE  ISO  n  Pop. D  %MAE  MAE  RMSE 
BDI  86  549.84  24.95  137.18  480.58  MWI  283  230.43  15.86  36.54  358.53 
COM  2  837.55  72.23  604.96  788.36  RWA  277  672.72  18.47  124.23  237.25 
DJI  3  208.99  17.36  36.28  77.82  SOM  50  27.31  35.14  9.60  27.68 
ERI  4  36.18  25.50  9.23  10.26  SSD  51  19.05  62.82  11.97  24.79 
ETH  490  114.34  26.12  29.87  155.43  TZA  2428  71.92  20.55  14.78  95.83 
KEN  229  101.59  20.98  21.32  153.76  UGA  918  234.38  17.07  40.01  120.36 
MDG  828  64.28  43.49  27.96  226.80  ZMB  99  25.13  17.98  4.52  28.23 
MOZ  275  39.80  32.10  12.78  80.92  ZWE  59  36.30  18.88  6.85  33.05 
MUS  105  1236.81  15.51  191.79  450.61                   
Central Africa 
ISO  n  Pop. D  %MAE  MAE  RMSE  ISO  n  Pop. D  %MAE  MAE  RMSE 
AGO  108  20.12  16.28  3.28  32.75  GAB  31  8.85  46.57  4.12  24.57 
CAF  115  8.03  21.76  1.75  16.42  GNQ  3  36.39  22.97  8.36  8.96 
CMR  37  44.54  31.03  13.82  154.31  STP  4  167.94  12.17  20.43  30.39 
COD  120  36.72  24.14  8.86  68.36  TCD  41  11.89  26.19  3.11  6.96 
COG  7  6.29  30.34  1.91  2.49                   
Northern Africa  Southern Africa 
ISO  n  Pop. D  %MAE  MAE  RMSE  ISO  n  Pop. D  %MAE  MAE  RMSE 
DZA  1026  12.13  15.75  1.91  24.44  BWA  17  5.07  38.24  1.94  16.25 
EGY  225  593.57  13.96  82.86  602.45  LSO  53  58.78  21.21  12.47  25.41 
ESH  16  2.38  6.64  0.16  0.49  NAM  3645  2.72  22.49  0.61  22.51 
LBY  13  2.00  16.49  0.33  1.35  SWZ  35  66.11  18.89  12.49  18.45 
MAR  1072  65.41  31.07  20.32  166.31  ZAF    41.41  16.72  6.92  119.90 
SDN  85  27.96  27.40  7.66  19.13                   
TUN  176  55.43  16.00  8.87  63.06                   
Western Africa 
ISO  n  Pop.D  %MAE  MAE  RMSE  ISO  n  Pop.D  %MAE  MAE  RMSE 
BEN  51  81.40  14.74  12.00  73.62  MLI  507  13.95  18.45  2.57  59.47 
BFA  233  58.05  19.19  11.14  17.85  MRT  143  2.97  31.66  0.94  26.61 
CIV  344  74.58  11.67  8.70  72.79  NER  44  27.93  24.08  6.73  16.25 
GHA  113  103.44  21.61  22.36  103.16  NGA  515  210.99  26.74  56.42  182.42 
GIN  226  51.09  28.53  14.57  150.39  SEN  29  61.85  7.82  4.84  26.93 
GMB  25  255.63  8.16  20.86  66.46  SLE  106  99.47  15.23  15.15  40.94 
GNB  26  57.22  15.37  8.80  33.80  TGO  25  128.71  13.88  17.86  117.41 









units are concentrated,  there seems  to be a  larger  tendency  towards underestimations; 





































To  explore  whether  general  trends  of  error  distribution  are  delivered  by  the 
WSF2019‐Imp layer, for the last part of the statistical analyses, we investigated the rela‐

















































































































































































































































However,  the  results presented  here  are  simply  used  to  provide  complementary 
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